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Abstract. This paper proposes an algorithm to detect forest fires based on a
neural network and Principal Component Analysis (PCA). The algorithm
recognizes smoke and fire from images using an MLP (Multi-Layer
Perceptron) artificial neural network with back propagation training type. For
the purpose of data dimensional reduction, the PCA technique is used. This
paper incorporates aspects of human perception in the recognition process.
The recognition rate achieved was 72% correct for the red component, 32%
for the green component and 28% for the blue component. The correction rate
is still not conclusive once that a combination of the components, that will be
evaluated in further works, might result in a much better achievement.

Resumo. Este artigo propoe um algoritmo para a detec¢do de incéndios
florestais baseado em técnicas de redes neurais artificiais e Andlise de
Componente Principais (PCA). O algoritmo para reconhecimento de fumagas
e fogo usa uma rede neural de multiplas camadas. Para o processo de
redugdo dos dados, foi usado a técnica de PCA. Este artigo incorpora
aspectos da percep¢do humana e processos de reconhecimento. A taxa de
reconhecimento foi de 72% de acertos para a componente vermelha, 32% de
acertos para a componente verde e 28% de acertos para a componente azul.
A taxa de acerto ainda ndo é conclusiva uma vez que a combinagdo dos
componentes, que serd analisada em trabalhos futuros, poderd resultar num
desempenho ainda melhor.

1. Introducao

Nos ultimos anos, os incéndios florestais vém se tornando cada vez mais intensos nas
florestas da Amazonia com impactos significativos, ja que destroem arvores, reduzem a
biomassa e modificam a estrutura original do ecossistema [Barbosa 2004]. Embora varios
métodos de deteccdo ja tenham sido testados, os niveis de confiabilidade nunca foram
suficientes para desenvolver um produto que seja adequado para o mercado. Alguns
sistemas Opticos de sensoriamento remoto implicam numa elevada taxa de alarmes falsos
devido as nuvens, a reflexdo da luz, as atividades agricolas e instalacdes industriais.
Sistemas de sensores infra-vermelho testados na Espanha s6 podem detectar o fogo em si



[Stipanicev 2006] e ndo a fumaca, que caracteriza o inicio do incéndio principalmente em
areas densamente arborizadas.

Desta forma, o uso de algoritmos inteligentes [Russel 2004] em tempo real, com
recursos de visdo computacional [Gonzales 2002], vem a ser uma alternativa interessante
para o reconhecimento de queimadas e fumagas e seu monitoramento [Stipanicev 2006]. O
algoritmo inteligente usado no trabalho foi desenvolvido com técnicas de reconhecimento
de padrdes aplicados a redes neurais artificiais. Reconhecimento de padrdes ¢ uma
abordagem de pesquisa das redes neurais que tem por objetivo a classificagdo de objetos
(padrdes) em um niimero de categorias ou classes.

Uma rede neural artificial ou RNA ¢ caracterizada por uma colecao massivamente
paralela de unidades de processamento pequenas e simples, as interligagdes formam a
maior parte da inteligéncia da rede [Carvalho, 1998]. Essas redes geram uma grande
quantidade de processamento que pode ser empregada na identificagdo de padrdes em uma
analogia ao cérebro humano [Theodoridis 1999]. Para que uma rede seja capaz de fazer o
reconhecimento de padroes, inicialmente a estrutura da rede € treinada, ou seja, adquire
conhecimento para alcangar os padroes almejados.

Com o objetivo de detectar queimadas, foi desenvolvido um sistema de monitoramento em
tempo real para o reconhecimento e prevencao de queimadas na floresta amazonica por
meio de video cameras instaladas em torres de pesquisa do Instituto Nacional de Pesquisas
da Amazonia — INPA.

2. Material e Método

O sistema para reconhecimento de queimadas teve como primeira abordagem a busca de
imagens de incéndios em uma determinada regido da Floresta Amazonica ocorrida nos
ultimos anos em Institutos de Pesquisas. A aquisi¢do das imagens usadas se deu através de
video cameras CCD em formato colorido RGB. As imagens estdo disponiveis para a
sociedade cientifica bastando entrar em contato com o primeiro autor.

A etapa seguinte foi desenvolver um banco de dados para que as imagens
adquiridas pudessem ser armazenadas e acessadas de forma organizada. Nesta etapa as
imagens armazenadas no banco de dados sdo preprocessadas por um algoritmo
desenvolvido no software MATLAB que realiza a conversdo dessas imagens para um
formato matricial, 3 matrizes sendo uma para cada componente RGB. As imagens
possuem tamanhos diferentes e sdo segmentadas no passo seguinte de processamento para
servirem de entrada para o PCA.
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Figura 1: Algumas imagens usadas do projeto.

Em posse das imagens segmentadas, foi extraida a regido de interesse, que no caso
sdo caracteristicas de fumacas provenientes de incéndios florestais. O método utilizado
para extrair as caracteristicas das imagens foi a analise de componentes principais que
avalia os autovetores ¢ autovalores da matriz de covaridncia das imagens segmentadas.
Esta técnica envolve um procedimento matematico que transforma um niimero de variaveis
possivelmente correlacionadas em um nimero menor de variaveis nao correlacionadas,
chamado componentes principais [Bazzo 2003].

A proposta ¢ reduzir a dimensao da representacdo dos dados tornando o processo de
classificagdo ou tratamento destes mais flexiveis na recuperagao da informacao pontual da
imagem significativa ao sistema. Com os dados reduzidos para uma nova dimensdo, foram
projetadas trés redes neurais (Figura 1) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) que ¢ uma
arquitetura de multiplas camadas para o reconhecimento de imagens [Haykin 2001].
Sendo que cada rede € responsavel por uma componente de cor: vermelha, verde e azul.

Na criagdo das redes neurais para o reconhecimento de imagens, as mesmas foram
divididas em trés camadas, sendo 14 células sintéticas que representam os neurdnios na
camada de entrada, 10 neur6nios na camada intermedidria ¢ 2 neurdnios na camada de
saida referentes imagens contendo fumagas e ruidos, a logica utilizada para ativar os
neurdnios de saidas foi a logica booleana, sendo o valor bindrio 0 para imagens contendo
ruidos, tais como: nuvens, neblinas, etc; e o valor 1 para imagens que contenham apenas
fumaga de incéndios. O numero de neurdnios determinados na camada de entrada foi
obtido usando a técnica de Andlise de Componente Principal — PCA. Os neurdnios da
camada escondida dependem do niimero de neurdnios da camada de entrada e do tipo de
aplicacdo da rede. Sendo assim, foram criados 10 neurdnios na camada escondida. As trés
redes neurais foram criadas no software SNNS - Stuttgart Neural Network Simulator, que
¢ um simulador interativo de redes neurais.

Apods a elaboracao da estrutura das redes neurais e¢ definidos seus parametros
matematicos, foram avaliadas 330 imagens de cada componente de cor, totalizando 990
imagens. Sendo que 75% das imagens de cada componente serviram de treino e validagao
para a rede neural, o restante foi usado para testes. A organizagdo dos dados de entrada da
rede neural foi realizado no MATLAB que em seguida foram aplicados no software
SNNS.
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Figura 2: Arquitetura da rede proposta.

3. Resultados e Discussoes

Os graficos mostrados abaixo representam o grafico de erro de cada componente das
imagens treinadas.

Apos o treinamento de cada componente e sua analise do grafico, um conjunto de
80 padrdes de imagens de teste sao inseridos na entrada da rede neural e assim verificado
se a rede conseguiu reconhecer os padrdes almejados. Cerca de metade das imagens
testadas eram de incéndio.

A Tabela 1 mostra a porcentagem que a Rede Neural alcancou na fase de testes
para cada componente de cor.

Durante 2 horas de treinamento para a componente vermelha a rede neural
alcancou um bom resultado. O grafico mostra a curva de erro nesse periodo de tempo
(Figura 3).
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Figura 3: Gréafico de Erro da Rede Neural com 2 horas de treinamento para a
componente vermelha. Alcangando 75% de acertos.

Durante 2 horas de treinamento para a componente verde a rede neural ndo
alcangou um bom desempenho na fase de treinamento, isso se deve ao fato da coloragdo
verde ter destacado as florestas das imagens. O grafico mostra a curva de erro nesse
periodo de tempo (Figura 4).



=

n

10

ol 20 40 8D 80 100 120 {40 160 130 200

100 M0 20 230 300 3

Figura 4: Grafico de Erro da Rede Neural com 2 horas de treinamento para a

componente verde. Alcangcando 32% de acertos.

Da mesma forma como a componente verde, a rede neural ndo alcangou um bom
resultado para componente azul, devido ruidos de nuvens no céu. O grafico mostra a curva
de erro nesse periodo de tempo (Figura 5).
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Figura 5: Grafico de Erro da Rede Neural com 2 horas de treinamento para a
componente azul. Alcangando 28% de acertos.

Tabela 1: Resultado final com a porcentagem que a Rede Neural alcangou nos testes.

Componentes Acertos (%) Erros (%)
Componente Vermelha 72 28
Componente Verde 32 68
Componente Azul 28 72

4. Conclusoes

Nos tempos atuais onde a preocupagdo com o meio ambiente € crescente faz-se necessario
a criagdo de um sistema que possa detectar os incéndios florestais de forma mais rapida e
eficiente. Os resultados apresentados nesse artigo ainda ndao sdo conclusivos, porém
mostram uma boa expectativa no uso dessa técnica baseada em PCA e Redes Neurais. Um
dos trabalhos futuros serd aplicar uma combinagdo linear dos valores dos neuronios para
cada componente de cor e assim buscar melhorar o percentual de acertos para a detec¢ao

de incéndios nas florestas.
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